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1 Introducao

A computagado tem ganhado relevincia em varios dominios cientificos por per-
mitir a anélise de grandes quantidades de dados, inviavel manualmente. O pro-
cessamento desses dados pode demandar ambientes distribuidos, e nesse caso é
conveniente dispor de sistemas gerenciadores de workflows cientificos (SGWCs)
para coordenar os processos computacionais envolvidos. Um workflow cienti-
fico € uma descricdo de um experimento computacional de anéalise de dados
em relacao as atividades que o compoem e as dependéncias de dados entre elas.
Define-se quais sao as tarefas a serem executadas e uma ordem parcial, de acordo
com os dados consumidos e produzidos por cada atividade [BC14].

Para lidar com os dados produzidos durante a execucdo de um workflow
cientifico, geralmente se adota uma das seguintes estratégias: o uso de um
sistema de arquivos distribuido, a utilizacao de um sistema de armazenamento
baseado em objetos ou a eliminagao dos dados intermediarios. Num sistema
de arquivos distribuido, os dados sao armazenados em recursos computacionais
remotos mas sao acessados como arquivos locais. Um problema desse tipo de
sistema é o fato de exigir modificagoes no sistema operacional, o que pode nao
ser possivel quando se usa um servigo de computagao em nuvem, por exemplo
[JDBT12]. Um sistema de armazenamento baseado em objetos possibilita que
os dados sejam acessados por miltiplas instancias, mas a recuperagao de um
arquivo s6 pode ser feita por meio de uma tunica chave associada, que geralmente
¢ seu nome |[JDV™10]. Num workflow, pode ser necessario buscar objetos por
atributos diferentes da chave, e assim essa solu¢do nao é suficiente. A terceira
abordagem, de remocao dos dados intermediarios, é pertinente quando o espaco
para armazenar os dados é limitado |RSZT07|, mas prejudica a validagao e
a reprodutibilidade do experimento. Além desses problemas, esses métodos
também nao sao adequados quando se deseja compartilhar os dados com outras
instituigoes de pesquisa [Wat15].

Com o proposito de contornar as deficiéncias dessas solugoes, é possivel usar
um sistema NoSQL para gerenciar os dados de um workflow cientifico. Um
sistema NoSQL geralmente tem mecanismos de replicagao e particionamento
dos dados para a escalabilidade da aplicagao, permite indexacoes em campos
diferentes da chave e pode servir como um repositorio compartilhado acessivel
por terceiros.

Neste trabalho, foram estudados sistemas NoSQL de diferentes tipos e foi
feito um estudo de caso sobre o uso de alguns desses sistemas para o gerenci-

amento de dados num workflow em particular, com operagdes de manipulagao



de dados similares as frequentemente encontradas em aplicagGes cientificas. O
workflow foi implementado com a ideia de abstrair as operagoes de insercao e
recuperagao de dados, de modo que o cédigo das atividades mude pouco ao
alterar o sistema NoSQL e o acesso aos dados fique encapsulado num médulo
separado. A avaliagao foi feita com dois sistemas NoSQL diferentes, o MongoDB

e o Cassandra, usando maquinas da Nuvem USP.

1.1 Organizacao do texto

No capitulo [2] s@o caracterizados os sistemas NoSQL, focando nas motivagoes
para seu surgimento e nas particularidades dos diferentes tipos. No capitulo
[ ¢ feita uma descrigao dos workflows cientificos. No capitulo [4 explicam-se
os detalhes dos experimentos realizados, em relacao ao workflow usado e sua

implementacao, aos dados manipulados e ao ambiente de execugao.



2 Sistemas NoSQL

Os sistemas gerenciadores de bancos de dados relacionais (SGBDRs) se consoli-
daram como escolha comum para a persisténcia de dados em apliagdes compu-
tacionais. Em relacdo a um sistema de arquivos, tém vantagens como a criagao
de indices, o controle de concorréncia, a tolerancia a falhas, restrigoes de inte-
gridade e a utilizacao de uma linguagem padronizada de manipulagao e consulta
(SQL).

Entretanto, pode existir uma diferenca entre o modo como os dados sao ar-
mazenados num banco de dados relacional e as estruturas de dados manipuladas
por aplicagdes e mantidas na meméria principal. No modelo relacional, os va-
lores de uma tupla sdo simples (ndo podem ser listas ou registros aninhados),
diferentemente de estruturas em linguagens orientadas a objetos, por exemplo.
Portanto, para que uma aplicagao possa persistir os seus dados em um SGBDR,
ela precisa antes converté-los para um formato compativel. Esse problema é
conhecido como incompatibilidade de impedancia (impedance mismatch).

Outra deficiéncia dos SGBDRs é relacionada a dificuldade de escalarem ho-
rizontalmente. Quando hé necessidade de armazenar grandes conjuntos de da-
dos e lidar com muitos usuérios os acessando, é preciso aumentar os recursos
computacionais. Isso pode ser feito de forma vertical (usando uma méaquina
mais potente) ou horizontal (com multiplas maquinas mais simples). No en-
tanto, SGBDRs geralmente nao sao projetados para funcionarem em aglome-
rados (clusters) com varias maquinas, e escalar verticalmente pode ser inviavel
devido ao custo alto e a limitagoes fisicas.

Por causa desses inconvenientes dos SGBDRs, surgiram alternativas para
o armazenamento de dados. Em meados da década de 2000, a Google e a
Amazon publicaram artigos influentes sobre seus sistemas de armazenamento
distribuidos (BigTable |CDG™08| ¢ Dynamo |[DHJT07| respectivamente), usa-
dos internamente para lidar com os grandes volumes de dados pelos quais as
empresas eram responsaveis.

O termo NoSQL apareceu em 2009 para se referir a sistemas parecidos com
o BigTable e o Dynamo. Apesar de ndo haver um significado bem definido
para o termo NoSQL, os sistemas classificados como NoSQL geralmente tém as

seguintes caracteristicas (ou pelo menos boa parte delas): [FS13| cap. 1]

e Sao projetados para serem executados em aglomerados com varias maqui-
nas e nao garantem a mesma consisténcia de dados das transacoes ACID
dos SGBDRs.



e Nao usam o modelo de dados relacional.

e Nao tém interfaces ou linguagens padronizadas para a recuperacio e ma-

nipulacao dos dados como a SQL.

e Lidam com bancos de dados sem esquema definido, de forma que atribu-
tos possam ser adicionados nos registros sem a necessidade de mudar a

estrutura dos bancos antes.

e Sao projetos de codigo aberto.

2.1 Teorema CAP

Para poderem funcionar de forma distribuida, os sistemas NoSQL nao conse-
guem assegurar bom desempenho e manter as mesmas propriedades que um
SGBDR garante. O motivo para isso acontecer é explicado pelo teorema CAP
(de consistency, availability e partition tolerance), que foi apresentado como
uma conjectura por Eric Brewer em 2000 [Bre00] e provado formalmente por
Seth Gilbert e Nancy Lynch em 2002 [GL02|. Segundo o teorema, num sistema
distribuido nao é possivel obter por completo as trés seguintes propriedades:
consisténcia, disponibilidade e tolerancia a partigoes. Gilbert e Lynch formali-

zaram essas trés caracteristicas da seguinte forma: [GLO02| [FS13| cap. 5]

e A consisténcia ocorre quando existe uma ordem total em todas as opera-
¢oes, de modo que cada uma delas possa ser vista como se fosse feita num
dnico instante, isoladamente das demais. Como consequéncia, uma leitura

deve devolver o dltimo valor escrito.

e Para a disponibilidade ser satisfeita, toda solicitagao recebida por um
n6é que nao esteja em falha deve resultar numa resposta. No caso de
um sistema NoSQL, se é possivel conversar com um né também deve ser

possivel ler e gravar dados nele.

e A tolerancia a particoes significa que a rede permite perdas de mensagens
de um no6 a outro. Ou seja, o cluster deve continuar a funcionar mesmo

com falhas na comunicagao que o dividam em parti¢des incomunicéveis.

A demonstragao do teorema justifica que néo é possivel satisfazer essas trés

condicoes, mas é factivel escolher duas delas, nas seguintes situagoes:

1. Consisténcia e disponibilidade: faz sentido quando nao ha a possibilidade

de particao da rede. Por exemplo, num sistema com um tnico servidor,



que nao pode ser particionado, é plausivel fornecer consisténcia e disponi-
bilidade. E o caso da maioria dos SGBDRs. Entretanto, para se criar um
cluster consistente e disponivel, seria necessario que todos os nos saissem
do ar quando fosse acontecer uma particao. Dessa forma, a disponibili-
dade como definida pelo teorema nao seria violada, pois ndo haveria nos
sem falhas. Na préatica, isso é inviavel pois seria preciso garantir que uma
partigao ocorra com pouca frequéncia, e conseguir detecta-la em tempo
habil nao é trivial [FS13] cap. 5].

2. Consisténcia e tolerancia a partigoes: se nao é preciso disponibilidade, as
outras duas condigbes podem ser satisfeitas trivialmente com um sistema
que ignora todas as solicitagbes. Outra possibilidade é a de existir um no6
mestre que mantém o valor de um objeto. Se outro né receber uma soli-
citagao, ele a encaminha para o mestre, cuja resposta é depois conduzida
ao cliente [GL0O2]. A consisténcia é satisfeita ja que todas as solicitagoes
passam pelo mestre. A disponibilidade é sacrificada pois, se houver uma
particao que separa um né escravo do mestre, o escravo nao consegue

responder s requisigoes.

3. Disponibilidade e tolerancia a parti¢oes: se a consisténcia nao é necessaria,
uma solugao simples é a de devolver o valor inicial de um objeto como

resposta a todas as solicitagoes [GL02].

Num cluster, a tolerancia a partigoes é importante pois a opgao 1 é imprati-
cével. Portanto nao é possivel garantir consisténcia e disponibilidade completa-
mente, e um sistema NoSQL precisa fazer escolhas em relagao a essas proprie-
dades. Embora o teorema aparente indicar que exista uma decisao binaria entre
consisténcia e disponibilidade, é possivel obter ambas as caracteristicas parcial-
mente. Por exemplo, num sistema de reserva de hotéis com dois nés, um deles
pode ser designado como mestre e processar solicitagoes de escrita e leitura, ao
passo que o outro, o escravo, trataria diretamente apenas as leituras. Assim,
se houvesse uma falha de comunicacdo, os usuarios conectados ao nd escravo
seriam capazes de ver informacoes possivelmente obsoletas sobre as reservas,
mas nao poderiam criar uma nova reserva e nao gerariam insconsisténcias nos
dados gravados. Dessa forma, nao héa consisténcia e disponibilidade completas
como nas defini¢oes do teorema, mas um pouco de cada. Outra opgao é permitir
escritas nos dois nés para garantir a disponibilidade completa, o que relaxa a
consisténcia pois poderia haver mais reservas do que quartos livres. E possivel,
contudo, que o hotel prefira lidar com esse problema em vez de perder uma re-

serva por falhas na rede. Ou seja, a decisdo sobre como balancear a consisténcia



e a disponibilidade nao é universal e depende do dominio da aplicagio [FS13]

cap. 5.

2.2 Replicacao e particionamento

Para poderem ser executados eficientemente em aglomerados com varias mé-
quinas, os sistemas NoSQL recorrem a pelo menos uma de duas estratégias:
replicacao e particionamento de dados. A replicagao consiste em copiar os da-
dos de um né para outro(s), e o particionamento (ou fragmentagio) significa
separar o conjunto de dados em nos diferentes.

O particionamento pode melhorar o desempenho pois permite que usuérios
diferentes acessem partes distintas do conjunto de dados independentemente,
de forma paralela. Entretanto, ndo garante maior tolerancia a falhas pois um
problema em um né torna inacessiveis todos os dados dele.

A replicagao pode ser feita de duas formas: com a abordagem mestre-escravo
ou ponto a ponto. Na distribuigao mestre-escravo, existe um né mestre, respon-
savel por processar a escrita de dados, e outros nés escravos, capazes apenas de
lidar com leituras e que devem se sincronizar com o mestre. A adicdo de nos ao
sistema aumenta o desempenho da leitura, mas nao melhora o da gravagao. Se
um dos noés falhar, mesmo que seja o mestre, as leituras ainda podem ser feitas
nos outros nés. Em caso de falha do mestre, ainda é possivel que um escravo seja
designado como mestre e passe a lidar com as escritas. Contudo, um problema
intrinseco & replicagdo é a inconsisténcia. Como existe uma demora para que
uma atualizagdo se propague para todos os nos escravos, é possivel que clientes
acessando nos distintos vejam dados diferentes.

Na replicagdo ponto a ponto (peer-to-peer), nao existe um mestre. Todos
os nos podem tratar gravacgoes e é possivel escrever mesmo havendo falha em
um né qualquer. Mas nesse caso a consisténcia é ainda mais sacrificada, pois
podem acontecer duas gravagoes em nos diferentes ao mesmo tempo. Para
minimizar esse inconveniente, o sitema NoSQL pode definir um limite minimo
de propagagao da escrita entre os noés para que a operagao seja bem-sucedida,
ou entdo tentar fundir as alteragdes conflitantes (como no Git).

A replicagdo e o particionamento podem ainda ser usados conjuntamente.
Se a replicagdo for mestre-escravo, a categorizacdo de um nd como mestre ou
escravo é relativa ao conjunto de dados. Um né pode ser mestre para uma

partigdo e escravo para outra, por exemplo [FS13| cap. 4].



2.3 Tipos de sistemas NoSQL

Neste trabalho, serdo estudados trés tipos de sistemas NoSQL: documentos,

familias de colunas e chave-valor.

2.3.1 Documentos

Um banco de dados de documentos é composto de documentos em formatos
como XML, JSON e BSON, que sdo comparéveis a linhas (ou tuplas) num
SGBDR. Por exemplo, um documento correspondente a um cliente de uma loja

de comércio eletronico pode ser:

"id": 1,
"nome": "Jodo",

"enderego":

{

rua xxx",
"namero": 21,
"cidade": "Sdo Paulo"

1},
"telefone": ["3333-3333", "99999-9999"]

E possivel aninhar documentos dentro de outros (como acontece no atributo
"enderego"), e um atributo pode ter uma lista de valores, como no campo
"telefone".

E um documento correspondente a outro cliente poderia ser:

{
"id": 2,
"nome": "Maria",
"e-mail": "maria@maria.com",
"telefone": "4444-4444"
}

Ou seja, a principio nao é preciso que todos os documentos de uma colegao
tenham a mesma estrutura. E nao hé atributos definidos com "NULL" como
haveria em um SGBDR; simplesmente nao se coloca o atributo no documento

se nao houver a informagao. E possivel também criar um documento com um



atributo novo (que ndo aparece em nenhum dos documentos ja existentes) sem
dificuldade [FS13| cap. 9].

O MongoDB e o CouchDB sao dois exemplos de sistemas NoSQL de do-
cumentos bastante usados. As principais caracteristicas desses sistemas sao

apresentadas a seguir.

MongoDB Uma cole¢ao no MongoDB ¢é similar a uma tabela num SGBDR,
pois agrupa documentos relacionados (que no entanto nao precisam ter exata-
mente a mesma estrutura).

O MongoDB permite configurar replicagdo similar & mestre-escravo para se
prevenir de falhas em algum servidor e/ou aumentar a capacidade de leitura.
Define-se um conjunto de réplicas (replica set) e escolhe-se uma delas como
instancia priméria (o mestre). Operagoes de escrita s6 podem ser recebidas pelo
mestre, que registra todas as alteragoes nos dados num registro de operagoes
(oplog). As demais instancias sdo chamadas de secundarias e podem receber
apenas solicitagoes de leitura (sao os escravos). Quando h& uma operagdo de
escrita, as instancias secundarias aplicam as operagoes registradas no oplog do

mestre de maneira assincrona [Monb].

Escrita
Primaria
Replicagao Replicagao
Secundaria Secundaria

Figura 1: Replicagao de uma operagao de escrita no MongoDB

Por padrao, as leituras sao sempre direcionadas & instancia priméaria. Desse
modo, a finalidade da replicagao é apenas de permitir a disponibilidade em caso
de falhas na instancia priméaria, e uma leitura é sempre feita sobre a versao mais
recente de um documento. Contudo, é possivel permitir leituras nas instancias
secundarias para melhorar o desempenho caso eventuais resultados desatualiza-
dos néo sejam um problema [Monal.

Quando nao ha comunicagao da instancia priméria com as demais por mais
de dez segundos, escolhe-se uma das secundarias para assumir o papel de pri-

maéria por meio de uma eleigdo [Monb].
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Também ¢é possivel dividir dados em multiplas maquinas com o MongoDB.
O particionamento separa o conjunto de dados em varios servidores, que sao
chamados de partigoes (shards). O objetivo é reduzir o numero de operagoes
com que cada méquina tem de lidar e por consequéncia aumentar o desempenho
de leitura e gravacao. Cada parti¢do pode ainda ser um conjunto de réplicas para
aumentar a disponibilidade. Além dos servidores com as partigoes, é preciso
haver um ou mais query routers, que se conectam com o cliente e direcionam
as operagoes para a particao adequada. Também sao necessarios trés servidores
de configuragao (config servers) que armazenam os metadados de mapeamento

usados pelos query routers para determinarem a partigao de um documento.

Solicitagio Solicitagao
Query router Query router
(mongos) (mongos)
L J
T
configdb
configdb
/ configdb
.
r N
Particao 1 Particao 2

(c]. de réplicas) (c]. de réplicas)

Figura 2: Particionamento no MongoDB

O particionamento é feito com base em uma chave de partigao (shard key),
que é um campo ou conjunto de campos indexado que precisa estar presente em
todos os documentos da colegao. Os documentos podem ser distribuidos com
base em intervalos, de modo que cada particao tenha apenas documentos cujo
valor da chave de particao esteja num intervalo pré-definido. Assim documentos
com chaves de partigao proximas ficam agrupadas num mesmo servidor. Tam-
bém é possivel distribui-los com base na aplicacao de uma fungao de hashing
sobre a chave de partigao, o que separa melhor documentos com chaves parecidas
[Mond].

CouchDB O CouchDB é um sistema de gerenciamento de bancos de dados de
documento mantido pela Apache que usa documentos JSON e recebe requisigoes
por HTTP [Apaa]. O sistema foca na replicacao de dados para a escalabilidade

horizontal, valorizando ganhos de desempenho em detrimento da consisténcia
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constante. E permitido realizar escritas em qualquer n6 sem ter de esperar a
sincronizagdo com outros servidores [Apab].

Cada documento no CouchDB esté associado a um nimero de versao. Em
caso de modificacao em um documento, é criada uma nova versao com outro
nimero e mantida junto com a antiga. Se ha duas modificagGes discrepantes
num documento em dois servidores diferentes, ambas as versdes sdo marcadas
como em conflito e mantidas nos dois servidores apo6s a replicagao. Caso se tente
ler esse documento em qualquer um dos dois servidores, por padrao é usado um
algoritmo deterministico (que sempre escolhe uma versdo em especifico) para
se decidir qual devolver, mas é possivel solicitar informagoes sobre conflitos.
E responsabilidade da aplicacao verificar a existéncia de versdes divergentes e
tratar os conflitos adequadamente. Mas esse comportamento acontece apenas
em casos de conflito entre servidores; caso haja apenas um no e se tente salvar
uma modificacao sobre um documento lido antes de outra alteracao, é devolvido
um erro [Apabl, [Apad].

Apesar dos recursos relacionados a replicagdo, ndo existem funcionalidades
para particionamento de dados na versdo estavel mais recente do CouchDB
durante a realizagao do trabalho (1.6). Existe uma versao 2.0 Developer Preview
em desenvolvimento com suporte ao particionamento, mas a documentagao é

pouca e nao foi possivel explorar o funcionamento adequadamente.

2.3.2 Familias de colunas

Um banco de dados de familia de colunas armazena dados como linhas com

varias colunas associadas.

Cassandra No Cassandra, a unidadade bésica de armazenamento é a coluna,
que é um par chave-valor junto com um timestamp. Uma linha é um conjunto
de colunas associadas & mesma chave, e uma familia de colunas é uma colegao
de linhas semelhantes (anilogo a uma tabela num SGBDR, com a diferenga de
que as linhas nao precisam ter as mesmas colunas). Um keyspace é um conjunto
de familia de colunas relacionadas a uma aplicacdo, como um esquema num
SGBDR. Uma coluna pode ainda ser composta de outras colunas, e nesse caso
é chamada de supercoluna [FS13] cap. 10].

O Cassandra implementa funcionalidades de replicagao e particionamento. A
estratégia padrao para o particionamento usa a aplicagao da fungao MurmurHas}E

ao valor da chave da linha para determinar o né responsavel por ela, com o ob-

1 Antes era utilizada por padrdo uma funcio de hashing MD5, mas ela foi substituida pela

MurmurHash, outra fun¢do com melhor desempenho [Datal.
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jetivo de distribuir os dados uniformemente entre os noés. Outra possibilidade é
de separar por ordem da chave, o que pode desbalancear a quantidade de dados

em cada no.

24

Escrita com 3 .
hash da chave 35 9 5 49

74

Figura 3: Exemplo de particionamento no Cassandra num caso ficticio em que
os valores da funcao de hashing vao de 0 a 99. O ndé 0, que recebe a operagao
de escrita, é capaz de calcular o hash da chave e determinar que a linha deve

ser escrita no noé 3.

Para replicar, é preciso definir um fator de replicagdo para o keyspace, que
determina a quantidade de noés em que uma linha estara. Para se decidir quais
serao esses nos, existem duas estratégias: a simples, que escolhe os proximos nés
em sentido horario a partir do né escolhido pelo particionador, e a de topologia
de rede, que d4 mais flexibilidade para a designagio dos nos [Datc].

A replicagao no Cassandra é ponto a ponto; ou seja, é possivel ler e escrever a
partir de qualquer nd, e o sistema cuida da replicacao e do particionamento para
0s nos correspondentes. Quando um né recebe uma solicitacao de escrita, ela é
primeiramente registrada num commit log em disco, que permite a recuperagao
em caso de falhas, e depois numa estrutura em memoria chamada memtable, que
é transferida para a SSTable em disco quando esté cheia. As escritas sdo atomi-
cas por linha, mas nao h4 transagoes como em SGBDRs. O Cassandra adota a
ideia da tunable data consistency, que permite definir a consisténcia desejada a
cada operagao. Ao se fazer uma escrita, pode-se escolher uma estratégia dentre
varias para a consisténcia, como esperar a escrita em um né qualquer, em um

dos nos responsaveis pela linha, na maioria dos nés responséveis pela linha ou
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em todos os responsaveis. Existem opcoes semelhantes para uma leitura, que
pode exigir por exemplo a resposta de uma réplica, da maioria delas ou de todas
[Datb].

2.3.3 Chave-valor

Um banco de dados chave-valor funciona basicamente como uma tabela de
hashing persistente, associando uma chave a um valor. O valor pode ter qual-
quer formato, que é responsabilidade da aplicagao e ignorado pelo sistema . Por

isso o acesso pode ser feito apenas pela chave [FS13] cap. §].

Riak No Riak (também conhecido como Riak KV), os pares chave-valor sdo
agrupados em buckets, de modo que um bucket nao possa ter chaves repetidas.

Num cluster Riak, cada servidor fisico (n6) executa um namero de nos virtu-
ais, que sao chamados de vnodes. Cada vnode é responsavel por uma particao do
conjunto de pares bucket-chave, e cada nd corresponde a um nimero de vnodes
aproximadamente igual.

Nao existe um no6 mestre e todos os nds sao capazes de processar qualquer
solicitagao. Numa insercao que pede que o nimero de copias seja N, descobre-se

o vnode respounsavel pelo dado e escreve-se nele e em N — 1 outros vnodes [Bas].
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3 Workflows cientificos

A computagdo tem ganhado um papel relevante na pesquisa cientifica por per-
mitir simulag¢ées de fendmenos complexos inviaveis manualmente. Grandes vo-
lumes de dados experimentais podem ser processados por sistemas de software
complexos para se gerar novos dados que entao sao analisados pelos cientistas.
Para se descrever todas as etapas de um experimento cientifico computacional e
as dependéncias entre elas, pode-se usar modelos de "fluxos de trabalho", mais
conhecidos como workflows.

Um modelo de workflow define as atividades a serem realizadas para alcangar
um objetivo cientifico e determina a ordem na qual elas podem ser executadas.
Uma atividade (também chamada de tarefa, processo, agdo ou transi¢do) ¢ uma
unidade atémica de trabalho no workflow, e as relagoes de precedéncia entre as
atividades sao indicadas por conectores. Uma execugao particular de um dado
workflow é chamada de instancia.

Os workflows sdo usados desde a década de 1990 para automatizar processos
industriais e gerenciais, e nesse caso sao chamados de workflows de negocio.
Houve muito trabalho para padronizar as linguagens de modelagem de work-
flows de negocio, como os modelos da Workflow Management Coalition (WfMC)
e da Business Process Model and Notation (BPMN). Workflows passaram a ser
usados em aplicagoes cientificas apenas na década de 2000 e ainda em pou-
cos dominios. Como consequéncia, nao existem representagoes padrao para os
modelos de workflows cientificos, de modo que cada sistema de gerenciamento
adota uma linguagem de modelagem proépria.

Em workflows de negbcio, existe uma preocupacao importante na integridade
da sequéncia de atividades, pois elas podem envolver transacoes comerciais. Em
caso de falhas, é necessario poder desfazer ou compensar as atividades ja reali-
zadas. Ja em workflows cientificos, esse nao ¢ um problema comum. Se ocorrer
alguma falha, € suficiente eliminar os resultados produzidos pela atividade cor-
respondente e reiniciar a execugao do workflow a partir do inicio ou do ponto
de interrupgao.

A modelagem de um workflow pode ser feita por diversas perspectivas, entre
as quais estao a de fluxo de controle e a de fluxo de dados. Um fluxo de controle
(exemplificado na figura [4]) descreve a ordem de execucdo das atividades por
construtores de composigao, permitindo que uma atividade execute quando as
suas antecessoras sao concluidas. Um fluxo de dados (como na figura |5]) indica
a dependéncia entre os dados manipulados, de forma que atividades produzem

dados que serao consumidos por outras atividades.
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Juncéo-OU Divisdo-OU
Exclusivo I | Exclusivo

Figura 4: Exemplo de workflow modelado com base no fluxo de controle, obtido
de [BC14]. A atividade B s6 pode ser iniciada assim que A terminar. Quando B
for concluida, C, E e F podem ser executadas paralelamente. Apenas uma dentre
H e I pode ser executada quando G finalizar. A jun¢ao-OU-exclusivo indica que
G estard pronta para executar quando uma dentre F ou I tiver terminado. E
a jungao-E expressa que a atividade J deve aguardar o fim de D, E e H para

iniciar.

Boa parte do trabalho realizado para a modelagem de workflows de negocio
utiliza principalmente a perspectiva de fluxos de controle. Em contrapartida, os
workflows cientificos geralmente envolvem a manipulagao intensiva de grandes
quantidades de dados, pois o objetivo principal é a geragao de dados derivados
de dados brutos. Por isso eles sao caracterizados como baseados em fluxos de
dados (data-driven).

Na abordagem de fluxo de dados, as construcoes basicas sao o processamento,
o pipeline, a distribuicao, a agregacao e a redistribuigao.

O processamento é a constru¢ao mais simples e consiste na manipulagao de
dados de entrada para produzir dados de saida, como feito pela atividade mAdd
na figura ol Um pipeline é uma série de processamentos em que uma atividade
recebe como entrada os dados de saida da atividade anterior, como na sequén-
cia mAdd-mShrink-mJPEG do Montage. A distribuigdo de dados é feita por
uma atividade que produz multiplos conjuntos de dados usados por atividades
distintas. Um caso particular de distribuicao é chamado de particionamento e
ocorre quando uma atividade que recebe um grande conjunto de dados divide-os
em subconjuntos menores a serem processados por varias atividades, a exemplo
da mBgModel. A agregacdo de dados acontece quando uma atividade pro-
cessa dados de saida de mais de uma atividade, como faz a mConcatFit. E a
redistribuigao de dados é o caso de uma atividade que recebe varios conjun-
tos de dados e gera outros varios, combinando a agregagao com a distribuigao.
[IBCD™08, [BCT4]
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Figura 5: Workflow cientifico Montage [Cal|, que exemplifica varias construgoes
de fluxo de dados. Os retangulos arredondados sao atividades e as formas verdes
sao dados de entrada/saida. Imagem obtida de [BCT4].

3.1 Pegasus

Existem sistemas de gerenciamento de workflows cientificos (SGWCs) que ser-

vem de apoio a definicao, & execugao e ao monitoramento de workflows cienti-
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ficos. Um SGWC é capaz de executar aplica¢oes cientificas compostas por vé-
rias atividades a partir de uma representagao digital que define a ordem delas.
Geralmente os SGWCs também fornecem ferramentas para permitir a repro-
dutibilidade dos experimentos, a execucao em sistemas computacionais de alto
desempenho, o monitoramento da execugao e o tratamento de falhas.

O Pegasus [DSST05] ¢ um SGWC que permite a execucao de workflows
em recursos distribuidos heterogéneos. Ele recebe uma descrigao do workflow
na linguagem DAX (Directed Acyclic Graph in XML) e informagoes sobre os
recursos disponiveis para entdao gerar um workflow executéavel. Na linguagem
DAX, um workflow é um grafo de atividades, cada uma com um codigo de
identificacao e informagoes sobre arquivos de dados de entrada e saida, o que a
caracteriza como orientada a fluxo de dados [BC14].

O componente Workflow Mapper do Pegasus é o responsavel por gerar um
workflow executéavel a partir do modelo fornecido pelo usuario, localizando o
software, os dados e os recursos computacionais necessarios. A execugao do
workflow é gerenciada pelo DAGMan, cujas responsabilidades incluem o geren-
ciamento de dados, o monitoramento do estado das atividades e o tratamento de
erros. O gerenciamento das atividades individualmente é feito pelo escalonador

de tarefas HTCondor, que supervisiona a execugao nos recursos locais e remotos
[OCFdST15].
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4 Experimentos

Foram feitos experimentos para comparar o desempenho do MongoDB com o
do Cassandra para gerenciar os dados de um workflow cientifico para o Pegasus.

Esse workflow faz anélise de dados de rastros de um cluster do Google.

4.1 Dados usados

Foram usados dados do Google Cluster Data, um conjunto de dados em arquivos
CSV com rastros dos sistemas de gerenciamento de clusters do Google. Os dados
tém informagoes coletadas durante 29 dias a partir de 1° de maio de 2011, num
cluster com cerca de 12 500 maquinas localizado no leste dos Estados Unidos.
O cluster recebe trabalho na forma de jobs, compostos de uma ou mais tarefas
(tasks). Uma tarefa é programa a ser executado em uma tnica maquina. Foi
usada a tabela task_events, que tem informagoes sobre eventos (submisséo,

execugao, falha etc.) de tarefas e tem os seguintes campos: [RWHII]

e time, um inteiro de 64 bits com o tempo de inicio da tarefa em microsse-

gundos desde 600 segundos antes do inicio do perfodo do rastreamento

job ID, que identifica o job a que a tarefa pertence

e task index, o indice da tarefa em relacao ao job a que pertence
e machine ID, o niimero da méaquina na qual a tarefa foi executada
e event type, o tipo do evento, que pode ser:

SUBMIT), se a tarefa foi submetida e pode ser escalonada

SCHEDULE), se a tarefa foi escalonada numa maquina
EVICT), se a tarefa foi desescalonada por causa de ...

FAIL), se a tarefa foi desescalonada por falha na propria tarefa

FINISH), se a tarefa foi terminada normalmente

0 (
1(
2 (
,3(
4 (
5 (

KILL), se a tarefa foi cancelada pelo usuério

6 (LOST), se a tarefa supostamente terminou mas néo existia registro

de seu término
— 7 (UPDATE_PENDING), se os dados foram alterados enquanto a tarefa
estava esperando ser escalonada

— 8 (UPDATE_RUNNING), se os dados foram alterados enquanto a tarefa

estava escalonada
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e user, nome do usuario responsavel pela submissao da tarefa, passado por

uma funcao de hashing

e scheduling class, inteiro de 0 a 3 que indica o quao sensivel a laténcia
a tarefa é. O valor 3 indica alta sensibilidade (por exemplo, a resposta
a uma requisi¢do de usuério). Tarefas com alta sensibilidade & laténcia

tendem a ter alta prioridade.

e priority, inteiro ndo negativo que indica a prioridade. Quanto maior o

valor, a tarefa tem mais preferéncia na obtencao de recursos.

e CPU request, consumo méximo de CPU permitido para a tarefa, em se-

gundos de cores por segundo, normalizado para ser um valor de 0 a 1

e memory request, consumo maximo de memoria permitido para a tarefa,

em bytes, normalizado para ser um valor de 0 a 1

e disk space request, consumo maximo de disco permitido para a tarefa,

em bytes, normalizado para ser um valor de 0 a 1

e different machines restriction, que é 1 se a tarefa precisa ser esca-
lonada numa méquina diferente de todas as outras tarefas do mesmo job

e 0 caso contrario

A chave da tabela é composta pelos campos timestamp, job ID e task

index.

4.2 Workflow usado

Os experimentos foram feitos com base num workflow cientifico criado por Elaine
Naomi Watanabe, mestranda do programa de pos-graduagao do Departamento
de Ciéncia da Computacao do IME-USP. Seu trabalho tem como objetivo propor
novas estratégias de gerenciamento de dados em workflows cientificos executados
em nuvens computacionais. O modelo de workflow foi definido para testar
técnicas desenvolvidas no trabalho do mestrado e foi usado por conter operagoes

de manipulagao de dados frequentemente encontradas nos workflows cientificos.
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Figura 6: Representagao simplificada do workflow usado nos experimentos. No

workflow real as atividades s@o em maior ndmero.

O workflow tem quatro tipos de atividade:

e Cada atividade Import recebe um arquivo CSV compactado e insere seus
dados numa colecao task_events no sistema NoSQL. Essa colegdo tem
todos os atributos descritos na secao e mais dois campos, filepath e
numline, para indicar o arquivo de origem do registro e o niimero da linha

em que estava, respectivamente.

e Cada atividade Calculate obtém um subconjunto dos dados da cole-
¢ao task_events, calcula a razao entre os consumos de CPU e memoéria
de cada objeto e armazena o resultado numa colecao ratio no sistema
NoSQL. A colegao ratio tem os campos time, job ID, bigint, task
index, event type,numline e filepath copiados da colegao task_events,

além do campo ratio cpu memory, com a razao calculada.

e Cada atividade Average obtém os objetos da cole¢do ratio com um de-
terminado event type e calcula a média das razoes entre CPU e memoria.
O resultado é armazenado na colegao average_ratio, com os atributos
event type (copiado da ratio), total tasks (com a contagem total de
ocorréncias do event type), total valid tasks (com o valor de total
tasks subtraido do nimero de eventos sem dados de consumo de memo-
ria/CPU), sum ratio cpu memory (com a soma das razdes), mean ratio

cpu memory (com a média das razoes).

e A atividade Maxmin lé todos os objetos da colegdo average_ratio, deter-

mina os tipos de evento com maior e menor média de razao entre consumo
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de CPU e memoria e armazena um objeto na cole¢do analysis_ratio com
0s campos ratio max (com a média maxima), event type max (com o
tipo de evento correspondente & média maxima), ratio min (com a média
minima) e event type min (com o tipo de evento correspondente & média

minima).

H4 quatro atividades Import (uma para cada arquivo CSV), 32 atividades
Calculate (uma para cada core disponivel), nove atividades Average (uma para

cada event type) e uma atividade Maxmin.

4.2.1 Implementagao

As atividades do workflow sdo escritas em Python [Pyt]. Para acessarem o sis-
tema NoSQL ou obterem os dados de um arquivo CSV compactado (no caso da
atividade Import), criam objetos da classe DataStoreClient, cujo construtor
tem dois pardmetros: type e config. O pardmetro type é uma string que pode
ser "mongodb", "cassandra" ou "csv.gz", caso faca acesso ao MongoDB, ao
Cassandra ou aos dados de um arquivo CSV compactado, respectivamente. O
parametro config ¢ um dicionario com valores que descrevem como deve ser
feito o acesso aos dados, tais como nome do arquivo no caso do CSV e enderegos
das méquinas, nome da colegao e tipo de operagao no caso dos sitemas NoSQL.
Para armazenar ou recuperar os dados, sao usados os seguintes métodos da

classe DataStoreClient:

e saveData(data): Recebe em data uma lista de objetos em forma de
dicionarios e os insere na colecdo especificada na configuracdo. E usado

por todas as atividades para armazenar os resultados no sistema NoSQL.

e getData(): No caso do CSV compactado, 1& o arquivo e devolve uma
lista com um dicionario para cada linha de dados, contendo os campos
do arquivo acrescidos de filepath (com o nome do arquivo de origem)
e numline (com o ndmero da linha do registro). No caso dos sistemas
NoSQL, o comportamento depende do tipo da operagao definido no cons-

trutor, que pode ser:

— "UNIT", e nesse caso o dicionério de configuragao deve informar o
numline e o filepath do primeiro e do ultimo item a serem pro-
cessados. Sao recuperados os objetos no intervalo especificado na
colecdo, devolvidos numa lista de dicionarios. E utilizado pelas ati-

vidades Calculate.
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— "GROUP_BY_COLUMN", e entao sao devolvidos os objetos da colegao
que tém um atributo com um valor especifico. O atributo e o va-
lor sao informados no dicionario de configuracao. E utilizado pelas

atividades Average.

— "ALL", que devolve todos os objetos da colecdo. E utilizado pela

atividade Maxmin.

4.3 Ambiente

Para realizar os experimentos, foram utilizadas dez méaquinas da Nuvem USP

[ZKLH13]|, com as seguintes configuragoes:

Namero damaquina | 1[2[3[4] 5 |6 7 [8]9] 10
Memoéria RAM 32 GB
Clock da CPU 2300 MHz
Nimero de cores 8
Sistema operacional Ubuntu Server 12.04 Ubuntu 14.04
Discos 20 GB 120 GB 220 GB
Processos no experimento HT Condor Pegasus e mongod mongod
com o MongoDB mongod e mongos | e configdb
Processos no experimento HTCondor Pegasus e Cassandra
com o Cassandra Cassandra

Foram usadas as versoes 3.0.6 do MongoDB, 2.1.11 do Cassandra e 4.3.2 do

Pegasus.

No caso do MongoDB, as maquinas estdo dispostas da seguinte forma:

Particéao 1
P e e ==
A
1
' Pegasus 1
mongod mongod 1
HTCondor HTCondor | | + mongod P P .
| | +mongos
\________________.-,
Pl e e e T ]
1 A
1 1
HTCondor HTCondor mongod mongod mongod I
+ mongos + mongos + configdb 1
1
\-________________.-'
Particédo 2

Maguinas responsavels pela execugao do workflow
Maguinas responsaveis pelo sistema NoSQL

Figura 7: Disposicao das maquinas no experimento com o MongoDB
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As maquinas com o HTCondor sdo as responséveis por executar o workflow
propriamente dito, e o Pegasus monitora o estado das atividades para determi-
nar qual pode executar em cada momento. Como nao faz processamento pesado,
a maquina em que o Pegasus esta é compartilhada com o MongoDB. Os mongod
armazenam os dados da aplicagao, os configdb tém metadados sobre a parti-
cao em que cada documento se encontra e os mongos recebem as conexoes de
clientes. Como os configdbs demandariam armazenar mais dados, escolheu-se
as maquinas com mais espaco em disco para eles. Ha duas particoes, cada uma
com um conjunto de trés réplicas, o que significa que os dados sao divididos em
duas partes e cada uma dessas partes esté presente em trés maquinas diferentes.

No caso do Cassandra, as maquinas estao dispostas da seguinte forma:

Pegasus
HTCondor HTCondor + C dra C dra
Cassandra
HTCondor HTCondor Cassandra C dra C dra

M4dguinas responsdveis pela execucdo do workflow
Maguinas responsdveis pelo sistema NoSQL

Figura 8: Disposi¢ao das méaquinas no experimento com o Cassandra

A disposicao no Cassandra é mais simples pois nao existe a ideia de partigoes
fixas e as maquinas tém todas a mesma responsabilidade. O keyspace utilizado
foi configurado com um fator de replicagao 3, ou seja, cada linha esta presente
em trés maquinas.

Cada experimento consistiu em trinta repetigoes da execugao do workflow
seguida da remocao dos dados do sistema NoSQL. O inicio de cada execugao foi
feito aproximadamente uma hora depois do inicio da ultima execugao. Foram

usados os tempos medidos pelo Pegasus.
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5 Resultados e conclusoes

Para cada tipo de atividade, foi medido o consumo de tempo entre o inicio da
primeira instancia e o término da ultima. No gréafico abaixo, estao representadas

as médias de tempo de execugdo com o intervalo de confianca de 95%.

1600

B MongoDB B Cassandra
1400
1200
1000

800

Tempo (s)

600

400

200

.

Import Calculate Average Maxmin Total

0

Tipo de atividade

Figura 9: Tempos de execugao do workflow

A tabela abaixo indica qual sistema teve desempenho melhor de acordo com
o tipo de operacao das atividades. As atividades Maxmin ndo foram consideradas

pois o tempo de execugao é insuficiente para se tirar conclusoes.

. . ) - Sistema com
Tipo de atividade | Tipo de operagao
melhor desempenho

Import Insergao Empate

Selecao por faixa de
Calculate cae P ) ~ Cassandra
valores e insergao

Selegao por
Average ) ) MongoDB
igualdade e insercao

Percebe-se que os dois sistemas tém desempenho semelhante nas operagoes
de insercao (escrita) de dados, embora o Cassandra leve vantagem na selegdo
por faixa de valores e 0 MongoDB seja mais rapido na selecao por igualdade em

um valor.
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